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Resumen
La ciencia política ha recurrido a datos de panel o longitudinales de forma incremental en 
las últimas décadas. En comparación con datos transversales, las inferencias que se pueden 
obtener a través de datos de panel son considerablemente más reveladoras; sin embargo, su 
análisis no debe limitarse al modelo clásico lineal de regresión de mínimos cuadrados ordi-
narios. Con datos electorales reales y simulaciones, esta nota de investigación demuestra la 
mayor robustez de los modelos de efectos fijos y efectos aleatorios, así como los problemas 
con el estimador Arellano-Bond en el caso de paneles cortos en el tiempo, comunes en estu-
dios electorales.
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Abstract
Political science has relied upon panel or longitudinal data incrementally in the last decades. 
In comparison with cross-section data, the inferences attainable through panel data are consid-
erably more enlightening; however, its analysis should not be limited to the classical linear 
model of ordinary least-squares regression. Based on real electoral data and simulations, this 
research note demonstrates the greater robustness of the fixed and random effects models and 
the problems associated to the Arellano-Bond estimator, in the case of short panels, which are 
common in electoral studies.
Keywords: panel, longitudinal data, elections, Monte Carlo simulation.
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INTRODUCCIÓN
Los datos de panel, también llamados longitudinales, son definidos como cualquier 
conjunto de datos con observaciones repetidas a lo largo del tiempo (Arellano, 2003: 1). 
En otras palabras, a diferencia de los datos de corte transversal, los cuales son recopilados 
en un único momento, los longitudinales contienen unidades estadísticas (N) que son 
medidas más de una vez en el tiempo (T)1. Estos datos han sido comunes en la investi-
gación científica y la ciencia política no ha sido excepción. Así, una búsqueda simple de 
artículos académicos en JSTOR con las frases «panel data» y «longitudinal data» refleja 
que su uso en la disciplina política ha crecido de forma sostenida (figura 1).
Figura 1.
Número de artículos científicos con datos de panel o datos longitudinales en 
ciencia política
Fuente: elaboración propia con base en búsquedas de www.jstor.org.
Diversos estudios electorales han recurrido a encuestas longitudinales, formadas 
por muestras repetidas de electores, por ejemplo, en el American National Election 
1. Este artículo no distingue entre panel y datos longitudinales, a diferencia de Gerring (2012), 
para quien los primeros corresponden a datos con más de una medición en el tiempo mientras 
los segundos a datos sin variación transversal entre sí, pero que muestran variación temporal. 
Esta demarcación parece apuntar más bien hacia una característica de los datos y no a un diseño 
en la recolección. Por otro lado, la diferencia entre panel y longitudinal está relacionada con el 
uso desde distintas disciplinas (v. g., en econometría se ha preferido el término «panel»).
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Study (ANES) de Estados Unidos, en el British Election Study, en el Centro de Inves-
tigaciones Sociológicas (CIS) de España, en el German Longitudinal Election Study y 
en el Italian National Election Studies (ITANES). Sin embargo, no todos los datos de 
panel se basan en encuestas por muestreo a personas, denominados «micropaneles» 
por la literatura en inglés (Baltagi, 2005). Las unidades de análisis también pueden ser 
países (como en Persson y Tabellini, 2003), regiones subnacionales (Sátyro, 2013), 
municipalidades (De Benedetto y De Paola, 2016), distritos electorales (Seijas, 2014) 
y gabinetes presidenciales (Escobar-Lemmon y Taylor-Robinson, 2005); en general, 
reconocidos como «macropaneles». Además, existen diseños sofisticados que combi-
nan encuestas, anidando individuos en distintos países y en el tiempo, y que modelan 
más de un nivel de análisis –micro y macro– de forma longitudinal (Fairbrother, 2014).
Dada la difusión de los datos de panel, los metodólogos políticos han discutido las 
herramientas para su análisis, advirtiendo cómo la mayoría de veces las técnicas apli-
cadas se escogen sin justificación o reflexión apropiada (Wilson y Butler, 2007). 
Incluso en ocasiones, se publican estudios con valiosas aportaciones sustantivas que, 
sin embargo, no explicitan el método de estimación para el panel que se aplicó (por 
ejemplo, Blais y Dobrzyinska, 1998).
Respecto a cómo analizar estos datos, existen reconocidos aportaciones para 
paneles donde el número de mediciones en el tiempo es relativamente largo respecto 
a las observaciones espaciales (N < T), que algunos denominan time series cross-sec-
tion data (Beck, 2008; Beck y Katz, 1995, 2011; Fortin-Rittberger, 2015). No obs-
tante, en estudios electorales es común encontrar la situación inversa: muchos países 
con un número reducido de elecciones (N > T), distinción que muchas veces se 
obvia. Esto ocurre, principalmente, porque las elecciones se celebran entre amplios 
intervalos de años, a diferencia de las mediciones económicas –indicadores como el 
desempleo, el crecimiento y la inflación–, que se registran de forma anual o incluso 
mensualmente. Dicha situación, denominada panel corto, además se acentúa en el 
caso de democracias jóvenes, donde se han celebrado pocas elecciones libres y 
competitivas.
En consecuencia, este artículo brinda mayor atención a los principales modelos 
estadísticos para el análisis de datos de panel corto, aquellos con mayor número de 
casos respecto a periodos de tiempo, comunes –pero no exclusivos– de los estudios 
electorales. Para ello, en la siguiente sección se resaltan las deficiencias derivadas de 
trabajar con datos transversales y cómo los datos longitudinales podrían superarlas. 
Seguidamente se exponen los principales modelos teóricos: efectos fijos, efectos alea-
torios y estimador Arellano-Bond. Luego se ejemplifica el análisis con un panel corto 
de elecciones presidenciales en América Latina y se profundiza en algunos problemas 
presentes en los datos empíricos a través de simulaciones. Las conclusiones sostienen 
cómo la selección del modelo es relevante, en el caso de los datos longitudinales, pues 
afecta a las respuestas que se obtienen sobre temas sustantivos de ciencia política, coin-
cidiendo con la literatura previa sobre la importancia de las decisiones técnicas en la 
estimación de modelos de panel (Beck, 2007; Beck y Katz, 1995; Plümper et al., 
2005; Stimson, 1985; Wilson y Butler, 2007).
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PROBLEMAS CON LOS DATOS TRANSVERSALES Y FORTALEZAS  
EN LOS PANELES
Los datos de tipo transversal abundan en distintas áreas del conocimiento. Pese a 
ello, presentan ciertas vulnerabilidades metodológicas que los datos de panel ayudan 
a resolver.
La primera –y quizás la más relevante– deficiencia de los datos transversales es su 
incapacidad para contemplar la dinámica del fenómeno. Por su misma definición, 
estos datos son un corte en el tiempo, un momento particular en un contexto que muy 
probablemente sea cambiante. En el análisis macro –por ejemplo– de los niveles de 
identificación partidaria en distintos países, el notable declive de simpatizantes en la 
década de los noventa implica que un corte transversal en dichos años llevaría a con-
clusiones diversas de las que se encontraría en los ochenta o antes (Dalton, 2000). Asi-
mismo, promediar los niveles de simpatía en un largo periodo de años para obtener 
una medición transversal no hace sino ocultar la variabilidad en el tiempo. En una 
perspectiva micro, como en el estudio de la intención de voto, un conjunto de encues-
tas transversales medidas a lo largo de una campaña electoral puede ilustrar en cada 
punto del tiempo un porcentaje de personas decididas a votar que, aunque podría apa-
rentar ser estable, esconde movimientos de las personas que pasan de decisión a inde-
cisión –y viceversa– entre las olas de medición2.
Un estudio de panel resolvería ambas situaciones ya que este diseño captura la 
variación en el tiempo. En el análisis macro, sería capaz de observar no solo la variabi-
lidad entre países, sino en cada uno de ellos en el tiempo, revelando –en el ejemplo 
dado– cada tendencia de desidentificación partidaria por país. En el caso de la inten-
ción de voto, una encuesta de panel en la que se realicen entrevistas a las mismas per-
sonas en distintas olas permitiría estimar el porcentaje de cuántos dejan de ser indecisos 
y escogen el voto –y al revés–, midiendo además con mayor precisión el momento de 
decisión en comparación con las preguntas basadas en el recuerdo (recall-based measu-
res) (Steinbrecher y Shoen, 2013). Además, los estudios de panel permiten estudiar los 
efectos de las campañas electorales que, por su naturaleza, ocurren en una secuencia 
temporal (Dilliplane, 2014; Moreno, 2010) a diferencia de predisposiciones políticas 
que suelen ser estables como la identificación ideológica y partidaria.
En segundo lugar, pero vinculado al primer punto, los datos transversales son sus-
ceptibles a problemas de causalidad inversa, es decir, cuando la variable dependiente 
podría estar afectando una o más variables independientes, siendo esta una fuente de 
endogeneidad en un modelo estadístico (Wooldridge, 2010: 54-55). Este fenómeno, 
común en política comparada (Franzese, 2007), se ejemplifica con el caso del desarro-
llo y la democracia: mientras algunos argumentan que el mayor desarrollo económico 
privilegia la democratización (Lipset, 1959), otros sostienen que la democracia facilita 
el crecimiento económico (Przeworski et al., 2000). En la investigación micro, por su 
2. Este es un ejemplo de la llamada «falacia ecológica» (Robinson, 1950).
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parte, se sospecha de causalidad inversa al analizar percepción de candidatos y simpa-
tía partidaria (Garzia, 2013), percepciones económicas e intención de voto (Lewis-
Beck et al., 2008) y partidismo y preferencias electorales (Lupu, 2015), entre otras 
posible relaciones endógenas. Con datos transversales resultaría difícil respetar la pre-
cedencia temporal de las causas a los efectos ya que las variables se miden una única 
vez en el tiempo (Brady, 2008; Hsiao, 2003: 312).
Por el contrario, los datos de panel, por la forma en que son recogidos, permiten 
distinguir con más precisión entre el antes (causa) y el después (efecto), logrando una 
mejor comprensión causal del fenómeno. Así, en una investigación electoral es posible 
modelar la variable dependiente tomando en cuenta la medición realizada en una ola 
posterior, mientras que las independientes se obtienen de las primeras recogidas. Vale 
aclarar que, aunque los datos de panel son metodológicamente más robustos que los 
transversales para determinar causalidad, resultan inferiores ante los diseños experimen-
tales que incorporan la asignación aleatoria de tratamientos (Frees, 2004; Przeworski, 
2007). Sin embargo, para contextos observacionales, constituyen la mejor opción.
En tercera instancia, con datos transversales pueden encontrarse muestras reduci-
das que impiden un análisis estadístico; por ejemplo, en estudios de área (N = 4 en 
Europa del sur; N = 6 en América Central). Incluso si la muestra no es escasa, los pará-
metros por estimar pueden ser muchos en relación con las observaciones, lo cual 
–como se sabe– es poco conveniente (Western y Jackman, 1994). Ante ello, con datos 
de panel se amplía el número total de casos, pues se multiplica el tamaño de muestra 
N por el número de mediciones en el tiempo, incrementándose los grados de libertad. 
(King et al., 1994: 219). Así, cinco países medidos diez años generan un número total 
de cincuenta observaciones, aceptable para el análisis cuantitativo. Con ello, además, 
se reducen problemas de «multicolinealidad», es decir, alta correlación entre variables 
explicativas, perjudicial en las estimaciones (Hsiao, 2003: 311).
Por último, cuando terceras variables (confounders) que afectan la relación causal 
entre la variable independiente y la dependiente no se pueden medir directamente, se 
genera un sesgo de variable omitida (King et al., 1994: 169). Por ejemplo, en el estu-
dio de la relación entre instituciones políticas y desempeño económico (Przeworski et 
al., 2000) es difícil –si no imposible– obtener indicadores sobre variables culturales e 
históricas que se supone podrían incidir en la variable dependiente, desempeño econó-
mico. Con datos transversales no resulta sencillo incluir estos efectos inobservados. 
Aunque la opción más simple para el caso de un modelo de regresión consiste en cap-
turar efectos de las unidades de análisis (como países) a través de variables dummy, esto 
tiene la desventaja de aumentar el número de parámetros por estimar, lo cual es espe-
cialmente problemático si se combina con el problema de los pocos casos.
Al respecto, los datos de panel son ventajosos ya que existen modelos que toman 
en cuenta la heterogeneidad o las características propias de las unidades de análisis, 
incluyendo variables inobservables, bajo la condición de que estas cambien poco o 
nada en el tiempo. Por ejemplo, en el caso de patrones culturales e históricos de un 
país, o bien de instituciones informales en los parlamentos, para los cuales es difícil 
obtener indicadores, un modelo de efectos fijos controlaría esta heterogeneidad no 
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observada asumiendo que estos aspectos son invariables en el tiempo. En la investiga-
ción micro del comportamiento político, se contemplarían actitudes y orientaciones 
latentes que permanecen (relativamente) constantes a lo largo de la vida, sin incurrir 
al sesgo de variable omitida por ausencia de indicadores.
Los cuatro beneficios potenciales de los datos de panel se resumen en la tabla 1.
Tabla 1.
Datos transversales vs. de panel
Problemas presentes con datos transversales Potencial mejora con datos de panel
Ocultan variaciones temporales Revelan la variabilidad temporal
Causalidad recíproca (endogeneidad) Especificación del antes y el después en el modelo
Tamaño de muestra pequeño Incremento de los grados de libertad a través de mediciones en el tiempo
Sesgo de variable omitida Control de variables no observadas
Fuente: elaboración propia.
Aunque los datos de panel presentan palpables ventajas metodológicas, hay algu-
nas dificultades en su aplicación (Bartels, 1999). La más frecuente corresponde a la 
pérdida de observaciones en el tiempo (attrition), la cual puede darse por el abandono 
voluntario (personas encuestadas que pierden interés de participar en subsiguientes 
entrevistas), por desaparición (partidos políticos o países que dejan de existir) o por 
«nacimiento» tardío (países que surgen en el tiempo). Por otro lado, en el caso de las 
encuestas, se produce un condicionamiento psicológico, debido a las múltiples olas de 
entrevistas (Lynn, 2009). Adicionalmente, la ganancia metodológica de los datos lon-
gitudinales requiere una mayor sofisticación en los modelos de análisis y su estima-
ción. En otras palabras, hay que ir más allá del tradicional modelo lineal de mínimos 
cuadrados ordinarios, como se verá en la siguiente sección.
PRINCIPALES MODELOS DE ANÁLISIS
Un modelo de regresión lineal clásico para datos transversales de N observaciones 
sigue la siguiente forma:
       1 1 2 2 ,i i i k ki iy x x x u i = 1, …, N. (Ecuación 1)
En esta ecuación yi es la variable dependiente, xki son las variables independientes, 
βk los coeficientes de regresión, α es un intercepto común y ui es un término de error. 
Este modelo puede generalizarse para datos de panel como:
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 1 1, 2 2, , ,it it it k k it ity x x x u i = 1, …, N;
t = 1, …, Ti.
(Ecuación 2)
En pocas palabras, se expande para incorporar variación no solo entre casos de N, 
sino también en el tiempo T. Para la discusión que se plantea, se asumen propiedades 
asintóticas para N (v. g., que tiende a infinito) mientras que T es fijo y, por ende, N > 
T, el llamado panel corto.
Los parámetros de la ecuación 1 se pueden estimar haciendo uso del procedi-
miento de mínimos cuadrados ordinarios, el cual permite obtener los mejores estima-
dores lineales no sesgados bajo una serie de supuestos, según el teorema Gauss-Markov. 
Sin embargo, este método es inadecuado para la ecuación 2 ya que en un panel común-
mente existe heterogeneidad entre los casos (ver la sección anterior). Al agrupar obser-
vaciones sin contemplar esta heterogeneidad, que se evidencia por contener un 
intercepto único (α), los coeficientes (βk) estimados resultan sesgados e inconsistentes 
(Gujarati y Porter, 2010: 594). Para estimar adecuadamente modelos con datos de 
panel se han desarrollado dos modelos básicos: el modelo de efectos fijos y el modelo 
de efectos aleatorios3.
El modelo de efectos fijos (fixed effects model), también conocido como modelo de 
mínimos cuadrados con variable indicadora (least squares dummy variable), se escribe 
de la siguiente forma:
       1 1, 2 2, , .it i it it k k it ity x x x u (Ecuación 3)
Puede notarse que la única diferencia entre la ecuación 3 y la ecuación 2 corres-
ponde al término del intercepto, pues en el caso del modelo de efectos fijos este 
varía entre unidades (αi). Esta especificación es la que permite contemplar la hete-
rogeneidad entre unidades individuales como personas, parlamentos, partidos, paí-
ses, etc. Para este modelo y los subsiguientes, es posible además especificar un 
término λt que capture la heterogeneidad entre periodos de tiempo. Sin embargo, 
en paneles con N > T, tiene más sentido incluir solamente el componente αi. Los 
parámetros del modelo de efectos fijos se estiman por medio de mínimos cuadrados 
ordinarios.
Por su parte, el modelo de efectos aleatorios (random effects model), denominado 
por otros como modelo de componentes de variancia, es –en apariencia– similar al 
modelo de efectos fijos en tanto que incorpora un intercepto que varía entre unidades 
transversales; la diferencia radica en que el modelo de efectos aleatorio asume que el 
intercepto sigue una distribución de probabilidad, es decir, es una variable aleatoria. 
Formalmente se define así:
3. Una estrategia similar para abordar la heterogeneidad entre observaciones es el modelaje jerár-
quico o multinivel (Gelman y Hill, 2006). La principal diferencia entre este enfoque y el 
presente en el artículo consiste en que en el segundo se asume una secuencia temporal. Sin 
embargo, ambos se pueden combinar en complejos modelos multinivel de medidas repetidas.
266 Adrián Pignataro
Revista Española de Ciencia Política. Núm. 46. Marzo 2018, pp. 259-283
      1 1, 2 2, ,it it it k k it ity x x x (Ecuación 4)
donde ηit se descompone en la siguiente forma:
   ,it i itu
en el cual el intercepto αi está idénticamente e independientemente distribuido con 
media cero y variancia constante y es independiente del error idiosincrático uit.
Ahora bien, si los parámetros del modelo de efectos aleatorios se estiman por míni-
mos cuadrados ordinarios serán insesgados pero no eficientes, por lo que se recurre al 
método de mínimos cuadrados generalizados para alcanzar eficiencia (Arellano, 
2003: 35).
¿Qué se debe preferir entre los modelos de efectos fijos y efectos aleatorios? Aunque 
con paneles de T grande no se producen diferencias entre modelos fijos y aleatorios 
(Hsiao, 2003: 41), en paneles cortos se decide según criterios varios, resumidos en 
la tabla 2.
Tabla 2.
Criterios de selección del modelo
Efectos fijos Efectos aleatorios
Origen de datos Poblacionales o no estocásticos Muestras aleatorias
Tipo de muestreo Estratificado Conglomerados
Coeficientes invariantes en el tiempo No los estima Sí los estima
Correlación entre variables independientes 
y efectos no observados Admite correlación No admite correlación
Prueba de Hausman Significativa No significativa
Fuente: elaboración propia con base en Frees (2004) y Wooldridge (2010).
En primer lugar, si los datos provienen de una muestra aleatoria, como ocurre con 
las encuestas probabilísticas, se debe preferir los efectos aleatorios. Los efectos fijos 
puede aplicarse en casos de datos poblacionales (también denominados no estocásticos 
por Western y Jackman, 1994), donde no se extrae una muestra, sino que se estudia el 
universo, como todas las provincias, los distritos o las regiones de un país.
En situaciones de muestra complejas o multietápicas, Frees (2004: 75) indica que 
el modelo de efectos aleatorios debe privilegiarse cuando se realiza muestreo de con-
glomerados; si el muestreo es estratificado, entonces debe utilizar el modelo de efectos 
fijos. En esto hay una coincidencia con el primer criterio, pues al muestrear conglome-
rados se está haciendo una selección aleatoria, mientras que la estratificación recurre a 
un territorio completo.
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En cuanto a los resultados de la estimación, debe atenderse que los modelos de 
efectos fijos usualmente no estiman coeficientes invariables en el tiempo, mientras que 
los efectos aleatorios sí. Por ejemplo, si el sistema electoral no cambia en ningún país 
incluido en el panel, entonces no se podrá estimar su coeficiente bajo el modelo de 
efectos fijos. A propósito de esta deficiencia, Plümper y Troeger (2007) propusieron 
una corrección para obtener coeficientes de variables que cambian poco o nada en 
el tiempo.
Por último, Wooldridge (2010: 286) sostiene que el aspecto más relevante para 
decidir entre efectos fijos y aleatorios es si existe correlación entre las variables inde-
pendientes observadas (xk,it) y lo efectos no observados (αi). Los modelos de efectos 
aleatorios asumen que no existe correlación entre ambos, mientras que los efectos fijos 
sí la permiten. Para ilustrarlo, una variable explicativa como sistema electoral puede 
estar correlacionada con una variable no observada como la historia colonial ya que las 
colonias británicas suelen tener sistemas mayoritarios (Persson y Tabellini, 2003). 
Para este caso, sería conveniente asumir que existe correlación y, por ende, utilizar el 
modelo de efectos fijos.
Para comprobar la correlación entre variables explicativas y los efectos no observados 
usualmente se ejecuta la prueba de Hausman (1978), la cual compara los estimadores 
de los coeficientes de regresión de efectos fijos con los coeficientes de efectos aleatorios, 
bajo la hipótesis nula de que no existen variables omitidas constantes en el tiempo. Si 
no se rechaza la hipótesis nula bajo algún nivel de significancia, entonces el estimador 
de efectos aleatorios es más eficiente ya que no existen variables omitidas o efectos no 
observados. Por el contrario, si se rechaza la hipótesis nula, entonces el estimador de 
efectos fijos es preferible ya que se existen variables omitidas correlacionadas con las 
observadas.
Tanto los modelos de efectos fijos como los de efectos aleatorios son apropiados 
cuando se tratan paneles estáticos. Cuando existen efectos temporales, es decir, donde 
se quiere modelar la historia o la secuencia temporal, se habla de panel dinámico. Un 
caso frecuente –pero no el único– de modelo dinámico lo constituye aquel que incluye 
la variable dependiente rezagada (lagged dependent variable) o medida en un punto 
anterior en el tiempo (yi,t – 1):
         , 1 1 1, 2 2, , .it i t it it k k it i ity y x x x u (Ecuación 4)
El efecto de este rezago se estima por el coeficiente γ, para el cual se asume |γ| < 1, 
denominado el «supuesto de estacionariedad».
Este tipo de especificación es útil para considerar factores que tienen un impacto 
creciente en el tiempo, o bien impactos que decaen (Wawro, 2002). De esta manera, 
Franklin (2004), en el estudio de la participación electoral, incluyó los efectos de la 
llamada «inercia del electorado», es decir, los valores previos de participación, justifi-
cado por el hecho de que existe una porción del electorado que vota o se abstiene de 
forma habitual (Plutzer, 2002). Persson y Tabellini (2003) también recurren a los 
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modelos de variable dependiente rezagada para explicar resultados de políticas públi-
cas y económicas tales como el superávit presupuestario que depende no solo de varia-
bles explicativas institucionales y geográficas, sino también de los propios niveles 
pasados del balance presupuestario. En general, es importante incluir la variable 
dependiente rezagada únicamente cuando se justifica teóricamente, es decir, cuando 
existe un proceso dinámico en el que los valores pasados influyen en los presentes 
(Achen, 2000; Keele y Kelly, 2006).
Para estimar modelos dinámicos de variable dependiente rezagada, se ha probado que 
tanto los efectos fijos como los efectos aleatorios resultan sesgados debido al carácter 
endógeno de la variable yi,t–1 (Nickell, 1981; Baltagi, 2005): este término –según se puede 
demostrar– se correlaciona con los errores, lo cual genera coeficientes que en promedio se 
alejan de los valores reales de los parámetros (sesgo). Por ello, se ha recurrido como alter-
nativa a las variables instrumentales. Una variable instrumental –o un instrumento– es 
aquella que está correlacionada parcialmente con una variable endógena (en este caso, 
yi,t–1), pero no con el término del error (Wooldridge, 2010: 90). Bajo esta lógica, Ander-
son y Hsiao (1982) propusieron utilizar yi,t – 2, es decir, la variable dependiente con dos 
periodos hacia atrás, así como la diferencia entre el segundo periodo y el primero (yi,t – 1 – 
yi,t – 2) para estimar la variable dependiente diferenciada (Δyit = yit – yi,t – 1).
Por su cuenta, Arellano y Bond (1991) encontraron que los estimadores Ander-
son-Hsiao son ineficientes (i. e., generan amplios errores estándar), por lo que pro-
mueven la estimación utilizando no solo yt – 2, sino todos los rezagos disponibles 
(excepto yt – 1 que es endógena). Este estimador, que se enmarca dentro del método de 
los momentos generalizados (generalized method of moments), se ha convertido en uno 
de los más populares en la econometría (Wansbeek, 2012), aunque también existen 
revisiones y críticas (Arellano y Bover, 1995; Blundell y Bond, 1998; Kiviet, 1995; 
Roodman, 2009). En ciencia política, el estimador Arellano-Bond ha sido utilizado 
para predecir el nivel de interés político de las personas en función de su interés en el 
año anterior (Prior, 2010), para analizar el vínculo entre nivel de democracia e inver-
sión extranjera directa (Doces, 2010), para estudiar la relación entre fragmentación 
política y déficit presupuestario (Elgie y McMenamin, 2008) y para constatar los 
determinantes de la corrupción política (Castañeda Rodríguez, 2016), por citar algu-
nos ejemplos.
La tabla 3 ilustra, de forma simplificada, cómo funciona una matriz de instrumen-
tos del modelo Arellano-Bond para un panel de cinco periodos de tiempo. Cuando se 
está en la medición temporal t = 1 no existen rezagos y no se estima la ecuación. En t 
= 2, tampoco se estima la ecuación pues solo se posee un rezago que es endógeno. En 
t = 3 se puede incluir como instrumento yt – 2 únicamente. Ya en t = 4 se incluye dos 
instrumentos (yt – 2 y yt – 3) y en t = 5 tres instrumentos (yi,t – 2, yi,t – 3 y yi,t – 4).
El hecho de que para los tiempos 1 y 2 no se puede incluir instrumentos implica 
que todas las observaciones medidas en dichos periodos se descartan al utilizar el esti-
mador Arellano-Bond. Esto reduce la muestra de manera considerable, pues se pierde 
el doble del número de unidades individuales (2 ∗ N), de forma que el enfoque 
requiere de paneles con tres o más mediciones temporales.
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Tabla 3.
Ilustración de una matriz de instrumentos
t = 1 t = 2 t = 3 t = 4 t = 5
yt – 1 No existe Endógena Endógena Endógena Endógena
yt – 2 No existe No existe Instrumento Instrumento Instrumento
yt – 3 No existe No existe No existe Instrumento Instrumento
yt – 4 No existe No existe No existe No existe Instrumento
yt – 5 No existe No existe No existe No existe No existe
Fuente: elaboración propia.
CASO DE APLICACIÓN DE PARTICIPACIÓN ELECTORAL 
COMPARADA
El estudio de la participación electoral se ha convertido en un tema clásico de la 
ciencia política, y acumula una vasta cantidad de trabajos (Cancela y Geys, 2016; 
Geys, 2006; Smets y van Ham, 2013; Stockemer, 2017). Gran parte de ellos se basa 
en la comparación de los porcentajes de asistencia a las urnas entre varios países o uni-
dades subnacionales en el tiempo, con lo que forma así paneles de elecciones (Cancela 
y Geys recogen 185 estudios; Stockemer 130). Por tanto, no sorprende que en dicho 
estilo de análisis agregado se recurra a modelos de regresión para datos de panel como 
los expuestos anteriormente. Sin embargo, se han detectado errores metodológicos 
en el tratamiento de estos datos: no siempre se incluye una discusión o justificación 
sobre el modelo apropiado para los datos; en ocasiones no se indica el método de esti-
mación; se utilizan efectos fijos para modelos dinámicos (contrario a lo que la teoría 
sugiere), o se rehúye de examinar la robustez de las estimaciones al no comparar diver-
sos modelos.
Dada la popularidad de los datos de panel en el estudio de la participación electoral 
agregada, así como las omisiones en sus análisis, el siguiente ejemplo utiliza una base de 
datos original de 68 elecciones presidenciales de primera vuelta en América Latina 
(1995-2011) para contrastar los resultados de cuatro métodos (Pignataro 2014b).
El macropanel electoral escogido presenta algunas propiedades interesantes. En 
primer lugar, mantiene la característica de tener mayor número de casos espaciales 
(N = 18) que mediciones temporales (Ti mínimo = 2; Ti máximo = 5), como es común 
en estudios electorales. Claramente es un panel corto en el tiempo que involucra retos 
en su análisis. Segundo, los periodos constitucionales varían entre países (por ejemplo, 
cuatro años en Costa Rica, cinco en Panamá y seis en México) y existen interrupciones 
en los periodos de presidentes (de la Rúa en Argentina, Bucaram en Ecuador, Fuji-
mori en Perú y Lucio Gutiérrez en Bolivia), por lo que no todas las unidades de aná-
lisis cuentan con la misma cantidad de mediciones temporales. Se trata, pues, de un 
panel desbalanceado.
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En este ejemplo se busca predecir el nivel de participación electoral, medido como 
porcentaje de votos entre la población en edad de votar (figura 1)4, con base en variables 
del marco teórico del institucionalismo de elección racional (Blais, 2000; Dettrey y 
Schwindt-Bayer, 2009; Downs, 1957; Franklin, 2004; Norris, 2004; Pérez-Liñán, 
2001). El argumento general consiste en que características institucionales y políticas 
incentivan la participación, de forma que la variabilidad entre los porcentajes de asisten-
cia a las urnas está explicada por la inercia del electorado, la competencia electoral, el 
poder presidencial institucional, la mayoría parlamentaria, la obligatoriedad del voto y 
el modo de empadronamiento5. No se incluyen variables socioeconómicas, ya que han 
demostrado tener escasa validez en la región latinoamericana (Fornos et al., 2004; Lavez-
zolo, 2008) por lo que resulta más pertinente analizar los citados factores institucionales 
y políticos.
En primera instancia, la inercia del electorado, medida como la participación 
previa (t – 1), la cual captura el efecto del hábito del voto (Alfaro-Redondo, 2014; 
Franklin, 2004; Pluzter, 2002), debería incrementar la participación. Este análisis 
se convierte, entonces, en uno de tipo dinámico al incluir variable dependiente 
rezagada.
Luego, se espera encontrar una relación negativa entre competencia electoral y 
participación, ya que cuanto mayor sea la diferencia entre los votos por un candi-
dato y otro, menor es la intensidad de competición, por lo que la posibilidad de 
influir en dicho resultado es menor y se desincentiva la participación (Blais, 2000; 
Downs, 1957; Franklin, 2004). Por otro lado, cuanto mayor sea la capacidad del 
presidente para generar políticas (beneficios), mayor será la motivación para votar. 
Por ello, el poder presidencial institucional (Dettrey y Schwindt-Bayer, 2009) y la 
mayoría parlamentaria deberían relacionarse de forma positiva con la variable depen-
diente (Franklin, 2004). También se prevé un signo positivo para el coeficiente de 
la obligatoriedad del voto y del modo de registro automático (Blais y Dobrzynksa, 
1998; Fornos et al., 2004; Franklin, 2004; Jackman, 1987; Norris, 2004; Powell, 
1986; Schraufnagel y Sgouraki, 2005). El sistema electoral presidencial se incluye 
como variable de control6.
4. Los porcentajes de participación electoral se obtuvieron principalmente de los organismos elec-
torales de cada país así como de las bases de datos disponibles en International IDEA (https://
www.idea.int/) y Political Database of the Americas (http://pdba.georgetown.edu/).
5. Como bien advirtió un revisor de este manuscrito, el análisis agregado permite realizar infe-
rencias únicamente para la elección y no para individuos, pues de lo contrario se estaría incu-
rriendo en una falacia ecológica. Sería, pues, recomendable utilizar un modelaje multinivel que 
capture tanto efectos en niveles agregados (elección) e individuales (electores). Sin embargo, 
ello significaría adoptar técnicas distintas de las presentadas en la sección anterior y el artículo se 
distanciaría del objetivo central de comparar las herramientas para el análisis de datos de panel.
6. Competencia electoral se mide como la diferencia en puntos porcentuales entre el primer y el 
segundo candidato con más votos en la primera vuelta. El poder presidencial institucional con-
siste en el índice elaborado por García (2009), el cual oscila entre 0 (menor poder) y 1 (mayor 
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Figura 2.
Participación electoral según la población en edad de votar
Fuente: elaboración propia con base en Pignataro (2014b).
poder). El estatus mayoritario corresponde al total de votos obtenido en la Cámara Baja por 
el partido (o coalición) del candidato presidencial ganador de la primera vuelta. El voto obli-
gatorio se codifica con 0 si el voto no es obligatorio, 0.5 si es obligatorio sin sanciones y 1 si 
es obligatorio con sanciones. El modo de registro electoral asume el valor 0 si es obligatorio o 
voluntario y 1 si es automático. El sistema de elección presidencial indica 0 si el presidente se 
elije por mayoría simple y 1 por mayoría absoluta o con umbral reducido. Para mayor informa-
ción sobre las variables y las fuentes, consúltese Pignataro (2014a).
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Para probar estas hipótesis se formulan los modelos de regresión para datos de 
panel que se expusieron previamente: efectos fijos, efectos aleatorios y estimador Are-
llano-Bond. El modelo de efectos fijos estima la siguiente ecuación:
β β β= + +               +1 2 3it it it itParticipación Inercia Competencia Poder
β β β α+ + + + +5 6 7 ;it it it i itObligatorio Registro Sistema uβ+ 4 itEstatus
(Ecuación 5)
Por otro lado, el modelo de efectos aleatorios la estima como:
β β β= + + +1 2 3it it it itParticipación Inercia Competencia Poder
β β β β η+ + + + +4 5 6 7 ,it it it it itEstatus Obligatorio Registro Sistema
(Ecuación 6)
con ηit = αi + uit.
Estos modelos se suponen adecuados para tratar la heterogeneidad del panel, aun-
que no la característica dinámica que implica la variable de inercia. Por ello se compa-
ran con el método Arellano-Bond que se supone sería conveniente. La ecuación  ahora 
reescribe la variable de inercia con la notación habitual de rezagos7:
γ β β−= + + +, 1 1 2it i t it itParticipación Participación Competencia Poder
β β β β α+ + + + + +3 4 5 6it it it it i itEstatus Obligatorio Registro Sistema u  .
(Ecuación 7)
Adicionalmente, los anteriores modelos se comparan con la estimación de un 
modelo de intercepto constante por mínimos cuadrados ordinarios, que obvia las 
características de panel. Al incorporar estos resultados se podrá constatar cómo un 
modelo que ignora la heterogeneidad se diferencia de aquellos que sí la contemplan:
α β β β= + + + +1 2 3it it it itParticipación Inercia Competencia Poder
β β β β+ + + + + +4 5 6 7it it it it itEstatus Obligatorio Registro Sistema u  .
(Ecuación 8)
La estimación de los cuatro modelos, realizada con el paquete Stata8, se incluye en 
la tabla 49.
7. El estimador Arellano-Bond se puede calcular en uno o dos pasos; se recomienda hacerlo en un 
paso (one-step) por su mayor eficiencia (Arellano y Bond, 1991).
8. Con el mismo fin es posible utilizar el paquete «plm» en R.
9. Adviértase que en los primeros tres modelos el número de observaciones desciende a 50 ya que 
el cálculo de la participación previa implica la pérdida de observaciones en la primera elección 
(t = 1). En el caso del estimador Arellano-Bond se pierde el doble de observaciones porque uti-
liza un mínimo de dos rezagos como instrumento, disminuyendo a 32.
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Tabla 4.












































































Observaciones 50 50 50 32
R2 0,730 0,475 0,728 0,606
Fuente: elaboración propia.
El primer modelo, llamado de intercepto constante, encuentra significativas (p < 
0,05) las variables estatus mayoritario y sistema electoral presidencial, ambas con el 
signo esperado. También la variable inercia es significativa (p < 0,01) y positiva, lo 
que significa que cuanta mayor haya sido la participación previa, mayor será la par-
ticipación promedio. Las demás variables no son significativas bajo los umbrales tra-
dicionales. Es este modelo el que resulta más eficiente (con menores errores estándar); 
sin embargo, esta estimación se dice poco confiable pues un modelo de intercepto 
común con datos de panel sobreestima o subestima las variancias de los coeficientes 
(Beck y Katz, 1995).
En el modelo de efectos fijos son significativas inercia (p < 0,01), estatus mayorita-
rio y obligatoriedad del voto (p < 0,10), con los signos positivos previstos. Obsérvese 
que este modelo omite la estimación de los coeficientes modo de registro y sistema 
electoral, ya que son constantes en el tiempo. Bajo el modelo de efectos aleatorios 
resultan significativas la inercia (p < 0,01), estatus mayoritario (p < 0,05) y sistema elec-
toral (p < 0,10); los signos coinciden con lo esperado.
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Finalmente, el estimador Arellano-Bond es el de menor eficiencia (mayores errores 
estándar), por lo que no encuentra ninguna variable significativa estadísticamente 
exceptuando la participación previa (p < 0,10) con un coeficiente mayor a 1, muy dis-
tinto a los correspondientes para los otros modelos. Se nota entonces que los modelos 
de efectos fijos y efectos aleatorios presentan mayor eficiencia que el Arellano-Bond, 
pese a que estos primeros se suponen inapropiados para paneles dinámicos con la 
variable dependiente rezagada.
En general, las estimaciones son poco estables, pues los coeficientes varían entre sí, 
exceptuando estatus mayoritario. Particularmente llama la atención que el coeficiente 
de la variable dependiente rezagada sea similar entre los modelos de intercepto cons-
tante, efectos fijos y efectos aleatorios, mas no con Arellano-Bond.
En relación con la bondad de ajuste, los coeficientes de determinación (R2) indican 
que los modelos con mayor variancia explicada son el intercepto constante y el de efec-
tos aleatorios: 73 % cada uno. El Arellano-Bond explica un 61 % y el de efectos fijos 
un 48 %. La prueba de Hausman, que compara efectos fijos con aleatorios, no permite 
rechazar la hipótesis nula de que los coeficientes son iguales (χ2(5) = 5,69; p = 0,347), 
lo cual se puede interpreta que no existen variables omitidas; en consecuencia, es pre-
ferible el modelo de efectos aleatorios.
De escogerse un modelo entre los cuatro estimados puede descartarse, en primer 
lugar, el de intercepto constante, pues las previsiones teóricas no permiten confiar en 
sus estimaciones, aunque vale destacar que los coeficientes no resultan excesivamente 
diferentes del resto. Por su parte, los modelos de efectos fijos y aleatorios presentan 
buena eficiencia. Si se sigue el criterio del tipo de datos, puesto que las elecciones de 
cada país no se seleccionan aleatoriamente, sino que corresponden a una población, 
entonces tendría más sentido el modelo de efectos fijos. No obstante, en términos de 
porcentaje de variancia explicada y según la prueba de Hausman, los efectos aleatorios 
aparecen como ganadores.
El modelo Arellano-Bond, aunque pretende resolver los problemas de endogenei-
dad de la variable rezagada, no se ajusta bien a los datos: su porcentaje de explicación 
es bajo, los errores estándar son amplios y la estimación del coeficiente de rezago es 
inconsistente con el supuesto de estacionariedad, pues resulta mayor a 1.
Este último resultado es llamativo y se pueden conjeturar algunas explicaciones al 
respecto. Primero, puede objetarse que el número de variables independientes sea muy 
grande respecto al número de casos, lo cual perjudica la eficiencia en la estimación. Sin 
embargo, al estimar modelos con subconjuntos de variables, el coeficiente de inercia 
permanece mayor a 1 (resultados no se muestran).
Segundo, la estimación pudo haber fallado porque el panel es muy corto en el 
tiempo y el instrumento resulta «pobre» (véase Arellano, 2003: 96). En otras palabras, 
se disponen de pocos rezagos para estimar el parámetro (ver tabla 3). Por ejemplo, 
siete países tienen cuatro elecciones, es decir, únicamente dos instrumentos; seis países 
tienen tres elecciones, por lo tanto, solo un instrumento; México, con dos elecciones, 
queda fuera de la estimación. Con panel más largo en el tiempo o completamente 
balanceado la estimación podría resultar más precisa.
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Para probar esta interpretación, se realizaron simulaciones Monte Carlo con las 
cuales se puede examinar si en un proceso de generación de datos los modelos respon-
den de forma diferenciada ante condiciones impuestas (Mooney, 1997); en concreto, 
si la estimación se ve afectada por el desbalance o por el número de variables indepen-
dientes en relación con los casos.
Para ello se compara un panel completamente balanceado de N = 16 con cinco 
mediciones temporales (ochenta observaciones) con otro de N = 16 casos, pero desba-
lanceado (la mitad de casos con cinco periodos de tiempo y la otra mitad con tres, para 
un total de 64 observaciones), formulando un modelo de pocas variables independien-
tes (una métrica, una categórica y la variable dependiente rezagada). Para cada escena-
rio se ejecutan mil iteraciones.
El proceso de generación de datos sigue el siguiente modelo:
       , 1 1 2it i t it it i ity y x q u (Ecuación 9)
con i = 1, …, N; t = 1, …, Ti, donde yi,t – 1 es la variable dependiente con un rezago, xit 
es una variable métrica definida como xit = 0,8∗xi,t – 1 + φit, donde φit ~ N(0; 20), qit es 
una variable categórica con distribución binomial (p = 0,7), uit ~ N(0; 1) y αi ~ N(0; 
1). Además, se asignan los siguientes valores a los parámetros: γ = 0,8; β1 = 0,2; y β2 = 
0,5 (el diseño se basa en Arellano y Bond, 1991; Beck y Katz, 2004; Flannery y Wat-
son Hankins, 2013; Kiviet, 1995).
La tabla 5 muestra las medias de las mil réplicas según los cuatro modelos en los 
dos escenarios propuestos. La mayor precisión se obtiene para los coeficientes de las 
variables β1 y β2. Para el parámetro de la variable dependiente rezagada γ presentan 
menor sesgo, en orden descendente, el modelo de efectos aleatorios, el estimador Are-
llano-Bond, el modelo de efectos fijos y el modelo de intercepto constante. Nótese que 
mientras los modelos de efectos aleatorios y de intercepto constante sobreestiman el 
valor del parámetro, los efectos fijos y el Arellano-Bond lo subestiman. Estos hallazgos 
son invariables entre el panel balanceado y el no balanceado. Esto implica que la pre-
sencia de casos con pocos periodos de tiempo y escasos instrumentos –como en el 
ejemplo de participación electoral– no perjudica necesariamente la estimación 
mediante el método de Arellano-Bond, por lo que el resultado anómalo obedece a 
otros factores no explorados.
Las simulaciones coinciden con el panel electoral en detectar que el estimador 
Arellano-Bond es menos eficiente pues estima mayores errores estándar promedio 
que los modelos de efectos fijos y efectos aleatorios (figura 3). El desbalance, por su 
parte, disminuye la eficiencia en todos los modelos ya que implica un menor número 
de observaciones. Sin embargo, en comparación con los modelos de participación 
electoral, las simulaciones generan estimaciones bastante más estables, incluso en el 
escenario de desbalance y no se predice un parámetro de la variable dependiente 
rezagada mayor a 1.
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Tabla 5.






γ = 0,8 0,835 0,782 0,807 0,787
β1 = 0,2 0,195 0,200 0,199 0,199
β2 = 0,5 0,501 0,491 0,495 0,499
No balanceado
γ = 0,8 0,835 0,777 0,805 0,782
β1 = 0,2 0,196 0,200 0,200 0,199
β2 = 0,5 0,502 0,487 0,497 0,494
Fuente: elaboración propia con base en simulaciones (1000 réplicas).
Figura 3.
Medias de los errores estándar de los coeficientes estimados en las simulaciones
Fuente: elaboración propia con base en simulaciones (1 000 réplicas).
CONCLUSIONES
Parafraseando a Barbara Geddes, este artículo expone «cómo los datos y el modelo 
que uno escoge afectan las respuestas que uno obtiene» (2003). Por muchas razones, 
los datos de panel superan limitaciones de los transversales: contemplan la variabilidad 
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temporal; miden con mayor precisión el antes y el después; aumentan los grados de 
libertad, y contemplan la heterogeneidad entre los casos. Con ello se obtiene mayor 
potencial para contrastar hipótesis y teorías; no sorprende, en consecuencia, que haya 
incrementado su uso en la ciencia política.
Esta ganancia conlleva la necesidad de modelos especiales, más allá de la tradicio-
nal regresión lineal estimada por mínimos cuadrados ordinarios. Los modelos de efec-
tos fijos y efectos aleatorios incluyen la heterogeneidad entre casos que conforman un 
panel, lo cual no se logra con un modelo de intercepto constante. Los modelos diná-
micos incorporan efectos temporales, a través de rezagos en la variable dependiente, 
aunque ello induce endogeneidad. Por ende, se han planteado soluciones desde el 
enfoque de variables instrumentales, como el reconocido estimador Arellano-Bond.
Con el ejemplo de participación electoral se ha intentado ilustrar algunos retos 
al analizar datos de panel. Por un lado, el hecho de que las elecciones se lleven a cabo 
en intervalos de más de un año –en oposición a mediciones más frecuentes como las 
económicas– reduce el número de observaciones temporales; por otro, puesto que 
los comicios no están distanciados por periodos de tiempo iguales, se genera 
desbalance.
Los modelos de efectos fijos y efectos aleatorios –aunque teóricamente se decían 
inapropiados cuando existe una variable dependiente rezagada la cual resulta endó-
gena– estimaron con precisión y poco error los coeficientes; no así el Arellano-Bond. 
Las simulaciones, realizadas bajo condiciones de pocas variables y que compararon un 
panel balanceado con uno desbalanceado similar al panel electoral, confirmaron la 
robustez de los modelos de efectos fijos y efectos aleatorios y la ineficiencia del Arella-
no-Bond. A la vez, la estimación de intercepto constante, es decir, el modelo clásico 
de mínimos cuadrados ordinarios, que ignora lo característico del panel, muestra com-
parativamente el mayor sesgo. Por lo tanto, si el Arellano-Bond resulta ineficiente y el 
modelo de intercepto constante sesgado, no hay razón para aplicarlos en el análisis 
de modelos dinámicos de panel.
Por ello, compartimos una agenda metodológica que ha advertido la importancia 
de las especificaciones técnicas en el estudio de datos de panel (Beck y Katz, 1995; 
Beck, 2007; Wilson y Butler, 2007). De esta investigación, la conclusión más rele-
vante es prescribir, en general, el uso de datos de panel por sus fortalezas metodológi-
cas y recomendar para los análisis de paneles cortos en el tiempo, como los presentes 
en estudios electorales, los modelos de efectos fijos y efectos aleatorios por su robustez 
y eficiencia.
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